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Summary

Recently, the statistical machine translation (SMT) method is very popular for

machine translation. This SMT method uses an automatically calculated trans-

lation model and language model for large translation pair sentences. The trans-

lation model provides the probability that the foreign string is the translation of

the native string and is normally controlled using a phrase table.

However, the phrase table is automatically made; it has high coverage but low

reliability. On the other side, there are many translation word pairs made by hand,

especially in Japanese English translation. These translation word pairs have low

coverage but high reliability. Therefore, we added these handmade translation

word pairs into the automatically made phrase table.

In this paper, we used 130,000 translation word pairs and the phrase table with

added word pairs. As a result of the experiments, we obtained a BLUE score of

13.4% for simple sentences and 8.5% for complex sentences. On the other side,

with the base line system, the score was 12.5% for simple sentences and 7.7% for

complex sentences. We also studied an ABX test. In simple sentences, 5 sentences

were good using the base line, and 23 sentences were good using the proposed

method. In complex sentences, 15 sentences were good using the base line, and 35

sentences were good using the proposed method.

As a result of these experiments, the effectiveness of the proposed method was

shown.
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概要
現在，機械翻訳システムの分野において，対訳データから自動的に翻訳モデル
と言語モデルを獲得し，翻訳を行う統計翻訳が注目されている．翻訳モデルでは，
原言語の単語列から目的言語の単語列への翻訳を，フレーズテーブルで管理する．
しかしフレーズテーブルはプログラムで自動作成するため，カバー率は高いが信
頼性は低いと考えられる．一方，手作業で作成した翻訳対は，信頼性は高いがカ
バー率は低いと考えられる．そこで，それぞれの長所を生かすために，プログラ
ムで自動作成したフレーズ対に手作業で作成した翻訳対を追加することで翻訳精
度が向上すると考えた．
実験では，手作業で作成された約 13万の翻訳対に翻訳確率を与え，プログラム
で自動作成したフレーズテーブルに追加した．翻訳実験の結果，BLEUスコアが，
日英翻訳の単文では 0.9%，重複文では 0.8%向上した．また人間による対比較実験
を行ったところ，有効性が確認された．
以上の結果から，統計翻訳において手作業で作成した翻訳対を追加する提案手
法は有効であることが示された．
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1 はじめに
現在，機械翻訳システムの分野において，対訳データから自動的に翻訳モデル
と言語モデルを獲得し統計的に翻訳を行う，統計翻訳が注目されている．翻訳モ
デルは，原言語の単語列から目的言語の単語列への翻訳を確率的に表現するモデ
ルである．言語モデルは，目的言語の単語列に対して，それらが起こる確率を与
えるモデルである．翻訳モデルには，大きくわけて語に基づく翻訳モデルと句に
基づく翻訳モデルがある．初期の統計翻訳は，語に基づく翻訳モデルであった．語
に基づく翻訳モデルでは，原言語の単語から目的言語の単語の対応表を作成する．
対応する単語が無い場合は NULL MODELに対応させる [1]．しかし，翻訳文を
生成する時，NULL MODELに対して，全ての単語の出現を仮定する必要がある．
これが翻訳精度が低下する原因の一つになっていた．そのため現在では句に基づ
く翻訳モデルが主流になっている [2]．
句に基づく翻訳モデルは，原言語の単語列から目的言語の単語列の翻訳に対し
て確率を付与する．また，NULL MODEL は使用しない．そして，原言語の単語
列から目的言語の単語列への翻訳を，フレーズテーブルで管理する．しかし，フ
レーズテーブルのフレーズ対はヒューリスティクを用いて自動作成されるため，一
般にカバー率は高いが信頼性は低いと考えられる．また，フレーズテーブルのフ
レーズ対は，確率値の信頼性を高めるため，短いフレーズ対に分割される．その
ため，長いフレーズ対は少ない．
ところで，日英翻訳では，過去に手作業で作成した日本語の単語列から英語の
単語列への翻訳対が大量に作成されている．この翻訳対の信頼性は高いと考えら
れる．しかし自動作成されたフレーズ対と比較すると，カバー率は低い．そこで，
本研究では，それぞれの長所を生かすために，プログラムで自動作成したフレー
ズ対に手作業で作成された翻訳対を追加することで翻訳精度の向上を目指した．
本研究では，手作業で作成した原言語の単語列から目的言語の単語列への翻訳
対を，自動的に作成したフレーズテーブルに追加する．この追加されたフレーズ
テーブルを利用して日英翻訳の精度向上を試みる．実験では，日英重複文文型パ
ターン辞書 [3]の対訳文対から得られた翻訳対を利用する．手作業で作成された約
13万の翻訳対に翻訳確率を与え，プログラムで自動作成したフレーズテーブルに
追加する．この結果，BLEUスコアが，単文では 12.5%から 13.4%に 0.9%向上し
た．また重複文では 7.7%から 8.5%に 0.8%向上した．また得られた英文 100文に
対し，人間による対比較実験を行ったところ，単文では，従来法が 5文であるの
に対し提案法では 23文，また重複文では，従来法が 15文であるのに対し提案法
では 35文，翻訳精度が良いと判断された．
これらの結果から，自動作成されたフレーズテーブルに手作業で作成された翻
訳対を追加する，提案手法の有効性が示された．
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2 統計翻訳システム

2.1 基本概念

日英の統計翻訳は，日本語文 jが与えられたとき，全ての組合せの中から確率
が最大になる英語文 êを探索することで翻訳を行う [1]．以下にその基本式を示す．

ê = argmaxeP (j|e)P (e)

P (e|j)は翻訳モデル，P (e)は言語モデルと呼ぶ．翻訳モデルは日本語と英語が
対になった対訳コーパスから学習して作成する．また，言語モデルは，出力文側
の言語である英語コーパスから学習して作成する．デコーダは言語モデルと翻訳
モデルを用いて，尤度の最も高い英文を生成する．

2.2 翻訳モデル

翻訳モデルは，日本語の単語列から英語の単語列または英語の単語列から日本
語の単語列へ，確率的に翻訳を行うモデルである．翻訳モデルには，大きくわけて
語に基づく翻訳モデルと句に基づく翻訳モデルがある．初期の統計翻訳では，語
に基づく翻訳モデルを用いていたが，現在は句に基づく翻訳モデルが翻訳精度が
高いため主流になっている．句に基づく翻訳モデルでは，日本語や英語の単語列と
確率は，フレーズテーブルで管理される [4]．表 1にフレーズテーブルの例を示す．

表 1: フレーズテーブルの例

この あたり ||| this neighborhood ||| 0.027027 0.011973 0.05 0.0087394

最終 試験 ||| the final examination ||| 0.125 0.209452 0.0833333 0.0112749

この トーナメント ||| this tournament ||| 0.0625 0.1842 0.2 0.436971

暖かい 冬 ||| a mild winter ||| 0.0714286 0.116379 0.125 0.00362893

この テーブル の 位置 ||| the position of this table ||| 0.5 0.00473631 0.5 0.00114018

このテーブルは，左から，”日本語フレーズ”，”英語フレーズ”，”フレーズの
英日翻訳確率P (j|e)”，”英日方向の単語の翻訳確率の積”，”フレーズの日英翻訳
確率 P (e|j)”，”日英方向の単語の翻訳確率の積”である．

2.3 フレーズテーブルの作成法

句に基づく翻訳モデルは，原言語の単語列から目的言語の単語列の翻訳に対し
て確率を付与する．これをフレーズテーブルで管理する．以下に作成手順につい
て説明する．
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手順 1 単語 alignmentの計算（日英，英日）

まず，IBMモデル [1]を利用することで，単語 alignmentを得る．これを英
日，日英の両方向に対して行う．つまり，学習データに対して，英日方向
の単語 alignmentと日英方向の単語 alignmentを計算する．この toolとして
GIZA++[5]が用いられる．

手順 2 単語列 alignmentの計算　 (union と intersection)

次に，英日・日英両方向の単語 alignmentから，英日・日英両方向に 1対多の
対応を認めた単語列 alignmentを求める．この単語列 alignmentは英日・日英
両方向の単語対応の積集合 (intersection)と和集合 (union)を利用してヒュー
リスティックスで求める [6]．尚，積集合 (intersection)は，両方向ともに単語
alignmentが存在する場合のみ単語列 alignmentを残し，和集合 (union)は，
少なくとも片方向に単語 alignmentが存在する場合に単語列 alignmentを残
す．対称な単語列対応を求めるヒューリスティックス (grow-diag-final)は，ま
ず積集合から始まり，和集合にしかない単語対応が妥当であるかを判断しな
がら，単語対応を徐々に加える [7]．なお通常の統計翻訳では，grow-diag-final

が利用されている．

手順 3 フレーズテーブルの抽出

単語列 alignmentから，ヒューリステックを用いて日本語単語列と英語単語
列のフレーズ対を得る．そのフレーズ対に対して翻訳確率を計算してフレー
ズテーブルを作成する．表 2を学習データとしたとき，grow-diag-finalで作
成されたフレーズテーブルを表 3に示す．また，intersectionで作成されたフ
レーズテーブルを表 4に示す．

表 2: 対訳文の例

日本語　 “年 が 明け たら 成人 に なる 。”

英語　 “i will come of age after the new year begins .”
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表 3: grow-diag-finalで作成されたフレーズテーブル (全 12フレーズ)

が ||| of ||| 1 1 1 1

が 明け ||| of age ||| 1 1 1 1

が 明け たら ||| of age after ||| 1 1 1 1

が 明け たら 成人 ||| come of age after ||| 1 1 1 1

が 明け たら 成人 に ||| will come of age after ||| 1 1 1 1

たら ||| after ||| 1 1 1 1

に ||| will ||| 1 1 1 1

年 が 明け たら 成人 に なる 。 ||| i will come of

age after the new year begins . ||| 1 0.0987654 1 9.28785e-05

成人 ||| come ||| 1 1 1 1

成人 に ||| will come ||| 1 1 1 1

明け ||| age ||| 1 1 1 1

明け たら ||| age after ||| 1 1 1 1

表 4: intersectionで作成したフレーズテーブルの例 (全 185フレーズから一部抜粋)

年 が 明け たら 成人 に ||| i will come of age after the |||
0.333333 0.000771606 0.1 1.69351e-05

年 が 明け たら 成人 に ||| i will come of age after |||
0.333333 0.000771606 0.1 0.000152416

年 が 明け たら 成人 に ||| i will come of age ||| 0.333333 0.000771606 0.1 0.00137174

年 が 明け たら 成人 に ||| i will come of ||| 0.333333 0.000771606 0.1 0.0123457

成人 に なる ||| will come of age after ||| 0.0666667 0.0277778 0.1 0.000152416

成人 に なる ||| will come of age ||| 0.0666667 0.0277778 0.1 0.00137174

成人 に なる ||| will come of ||| 0.0666667 0.0277778 0.1 0.0123457

成人 に なる ||| will come ||| 0.0666667 0.0277778 0.1 0.111111

パラメータ intersectionで作成したフレーズテーブルは，多くのフレーズ対
を持ち，かつ長いフレーズ対を含むことが分かる．

2.4 言語モデル

言語モデルは，目的言語の単語列に対して，それらが起こる確率を与えるモデ
ルである．日英翻訳では，より英語らしい文に対して高い確率を与えることで，翻
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訳モデルで翻訳された訳文候補の中から英語として自然な文を選出する．言語モ
デルとしてはN -gramモデルが代表的である．
尚，学習データに表れない単語連鎖確率値を 0.0とすると，テストデータにお
いて，目的言語の全ての単語列の確率が 0.0になって，単語列が出力されないこ
とがある．そのため，学習データに存在しない単語連鎖確率は，スムージングに
よって 0.0以外の確率を割り当てる．代表的なスムージング法として，Backoff や
Kneser-Neyがある．これらは高次のN -gramに，低次のN -gramと閾値を掛けて
利用する．

2.5 デコーダ

デコーダは翻訳モデルと言語モデルの確率が最大となる文を探索し，出力する．
デコーダとしてmoses[4]が代表的である．mosesはいくつかのパラメータを設定
することが出来る．mosesで設定できるパラメータの例を以下に示す．

• weight-l・・・ 言語モデルの重み

• weight-t・・・ 翻訳モデルの重み

• weight-d・・・ 単語の移動の距離の重み

• weight-w ・・・ 目的言語の長さに関するペナルティ

• distortion-limit・・・ フレーズの並び変えの範囲の制限値

これらのパラメータは，パラメータチューニング（2.6節）を行うことで最適値
を求めることが出来る．

2.6 パラメータチューニング

正解がある developmentデータに対して評価値を最大にするように，デコーダ
のパラメータを最適化することができる．これをパラメータチューニングと呼ぶ．
この方法として，Minimum Error Rate Training(MERT)[8]が一般的によく利用さ
れる．MERTは， developmentデータの，各文について上位N 個（通常 100個）
の翻訳候補を出力し，目的の評価値 (通常BLEU)を最大にするようにデコーダの
パラメータの値を調節する．
通常，パラメータチューニングをおこなうと，テストデータのBLEUスコアは
上昇する．しかし，実験条件を変更するたびに，パラメータチューニングをおこ
なうと，多くの時間がかかる．また，本研究では，全ての実験において，実験条
件を同一にする必要がある．そのため，パラメータの最適化は行わない．
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3 自動的に作成したフレーズテーブルへの翻訳対の追
加（提案方法）

3.1 翻訳対への翻訳確率の付与

手作業で作成された翻訳対を，自動的に作成したフレーズテーブルに追加する
ために，翻訳対に翻訳確率を付与する必要がある．この翻訳確率として，自動作
成したフレーズテーブルの翻訳確率を利用する．ただし，フレーズテーブルを作
成するときにパラメータ grow-diag-finalを用いると，確率が付与される翻訳対は
少ない．そこで，翻訳確率を与えるためのフレーズテーブルには，多くのフレー
ズ対を作成するパラメータ intersectionを用いて作成する．

3.2 翻訳対の追加手順

手作業で作成した翻訳対をフレーズテーブルに追加する手順を図 1に示す．

図 1: 手作業で作成したフレーズ対への確率値の付与方法

手作業で作成した翻訳対をフレーズテーブルに追加する手順を以下に示す．

手順 1 前処理
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日英重複文文型パターン辞書 [3]から対訳文を抽出し “chasen[9]”で形態素解
析を行う．英語文に対しては大文字の小文字化を行う．また，句読点の前に
スペースを入れる．前処理を行った後の対訳文の具体例を表 8に示す．

手順 2 intersectionを用いたフレーズテーブルの作成

手順 1で抽出した対訳文を用いてフレーズテーブルを作成する．作成時のパ
ラメータには intersectionを用いる．作成したフレーズテーブルの例を表 5

に示す．

表 5: パラメータ intersectionで作成したフレーズテーブルの例

オーバー コート を 脱ぎ捨て ||| flung his coat off ||| 0.5 3.88199e-08 0.5 6.46865e-06

コート の すそ ||| the edge of my coat ||| 0.5 0.000296246 0.166667 5.47368e-13

帽子 と コート を かけ ||| hung up his hat and coat ||| 0.0416667 6.7781e-07 0.0833333 4.50333e-11

手順 3 手作業で作成した翻訳対への翻訳確率値を付与

手順 2で作成したフレーズテーブルを参照して，手作業で作成した翻訳対
に翻訳確率値を付与する．翻訳対が “オーバー コート を 脱ぎ捨て flung

his coat off”の場合は 1行目のフレーズ対の翻訳確率値 “0.5 3.88199e-08 0.5

6.46865e-06 ”を付与する．

手順 4 grow-diag-finalをもちいたフレーズテーブルの作成

手順１で抽出した対訳文を用いてフレーズテーブルを作成する．作成時のパ
ラメータには grow-diag-finalを用いる．作成したフレーズテーブルの例を表
6に示す．

表 6: パラメータ grow-diag-finalで作成したフレーズテーブルの例

に オーバー コート を ||| coat off in ||| 1 0.000479567 1 0.000158639

オーバー コート を ||| coat off ||| 0.5 0.00153186 1 0.00122977

コート ||| a coat ||| 0.25 0.322034 0.0333333 0.197333

手順 5 フレーズテーブルの追加

手順 4で作成したフレーズテーブルに，手順 3で作成した翻訳確率を付与し
た翻訳対を追加する．
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表 7: 確率値を付与した翻訳対を追加したフレーズテーブルの例

に オーバー コート を ||| coat off in ||| 1 0.000479567 1

オーバー コート を ||| coat off ||| 0.5 0.00153186 1 0.00122977

オーバー コート を 脱ぎ捨て ||| flung his coat off ||| 0.5 3.88199e-08 0.5 6.46865e-06

コート ||| a coat ||| 0.25 0.322034 0.0333333 0.197333

コート の すそ ||| the edge of my coat ||| 0.5 0.000296246 0.166667 5.47368e-13

帽子 と コート を かけ ||| hung up his hat and coat ||| 0.0416667 6.7781e-07 0.0833333 4.50333e-11

尚，本稿では，手順 4で作成したフレーズテーブルを用いた翻訳をベースライ
ンと呼び，手順 5のフレーズテーブルを用いた翻訳を提案手法と呼ぶ．

4 翻訳実験
翻訳実験は，単文と重複文の２種類で行う．

4.1 学習データ

単文の翻訳実験には，電子辞書などから抽出した単文 10万文対 [11]を学習デー
タとして用いる．重複文の翻訳実験には日英重複文文型パターン辞書 [3]から抽出
した対訳文対，121,913文対を用いる．尚，単文 10万文は，日本語が単文である
が，対訳英文は単文とは限らず複文の場合もある．重複文 121,913文は，日本文が
重文もしくは複文であるが，英文は複文とは限らず単文である場合もある．
前処理 [手順 1]を行った対訳文の例を表 8に示す．
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表 8: 対訳文の例

単文の例
教習所 は 自動車 の 運転 法 を 教える 。
driving schools teach people how to drive a car .

彼 は 彼女 の 甘い 言葉 に 乗っ た 。
he was fooled completely by her sweet words .

若い 兵士 は 彼女 の 写真 を 胸 に 、 戦地 に 向かっ た 。
the young soldier headed for the front with her photograph at his chest .

重複文の例
愛 と 幸せ に 満ち た 家庭 に し たい と 思い ます 。
we hope we will make our home full of love and happiness .

彼 は ときどき うなずき ながら わたし の 話 を 聞い た 。
he listened to my story nodding his head occasionally .

きみ の あいまい な 説明 で は あの 娘 が だれ だ か わから なかっ た 。
i could not recognize the girl from the vague description of her you gave me .

4.2 手作業で作成された翻訳対

手作業で作成された翻訳対は，日英重複文文型パターン辞書 [3]から抽出した対
訳コーパスから作成された翻訳対 261,453個を用いる． この翻訳対は，プロの翻
訳者が手動で作成した対訳対で，単語，句，節の単位で対応づけられている．ま
た，この翻訳対は日本語文が重複文で英語が単文もしくは重複文である対訳コー
パスから抽出されている．文献 [10]に，この翻訳対の詳しい説明がある．基本的
には，日本語文と英語文の対訳文から日本語パターンと英語パターンを作成する．
このとき，作成できる日英翻訳対を利用する．翻訳対の抽出において，長さの制
限はおこなっていない．また，重複する句は抽出していない．例を表 9に示す．
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表 9: 翻訳対の作成例

日本語文:クロッカスは春に咲き、サフランは秋に咲く。 　
英語文:Crocus blooms in the spring while saffron blooms in the fall.

日本語パターン:N1は,TIME2に V 3、N4は, TIME5に V 6。
英語パターン:N1 in N2 while N4 V 6 in N5.

日英翻訳対
N1:クロッカス ||| Crocus blooms

TIME2:春 ||| the spring

V 3:咲き ||| blooms

N4:サフラン ||| saffron

TIME5:秋 ||| the fall

V 6:咲く ||| blooms

手作業で作成された翻訳対の例を表 10に示す．翻訳対の分布図を図 2に示す．
この図では，縦軸が全体に占める割合で，横軸が１つの翻訳対における単語数で
ある．日本語における単語数を■，英語における単語数を□で示している．これ
からわかるように，２単語のフレーズが最も多く，単語数と，その単語数がしめ
る割合は，zipfの法則に沿っていることがわかる．なお，本稿では，手作業で作成
された単語列の対訳対を翻訳対と呼ぶ．

図 2: 手作業で作成した翻訳対の単語数の分布図
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表 10: 手作業で作成された翻訳対の例

コート の すそ
the edge of my coat

朝晩 の ラッシュ 時 に
during the morning and evening rush hours

国産 の コート は 英国 製 より だいぶ 落ちる
home-made coats are by far inferior to those made in britain

4.3 テストデータ

テストデータには，電子辞書などから抽出した単文 1000文対 [11]を用いる．重
複文の翻訳実験には日英重複文文型パターン辞書 [3]から抽出した対訳文対 1,000

文対を用いる．ただし，テストデータは学習データ（4.1節）や手作業で作成され
た翻訳対（4.2節）と，別の辞書を利用する．従って，テストデータは，学習デー
タや翻訳対に対して open dataとなる．

4.4 翻訳モデルと言語モデルとデコーダ

1. フレーズテーブルの作成

翻訳モデルはフレーズテーブルで管理される．フレーズテーブルの作成には，
train-phrase-model.perl[12]を用いて自動的に作成する．尚，本稿では，プロ
グラムで自動作成した単語列の対訳対をフレーズ対と呼ぶ．また，フレーズ
対の最大の単語数を決めるmax phrase lengthは 20とする．

2. N -gram モデルの学習

言語モデルには，N -gramモデルを用いる．N -gramモデルの学習には，“SRILM[13]”

を用いる．本研究では 5-gramモデルを用いる．また，スムージングのパラ
メータには，Kneser-Neyである “-ukndiscount”を用いる．

3. デコーダ

デコーダは“moses[4]”を用いる．また，翻訳モデルには，日英翻訳確率と英日
翻訳確率の相互情報を用いる [14]．したがって，翻訳モデルの重み “weight-t”

は “0.5 0 0.5 0 0”とする．また，翻訳時にフレーズの位置の変化に柔軟に対
応するため，単語の移動重み “weight-d”は 0.2とする．また単語の移動距離
の制限”distortion-limit”は，-1（無制限を意味）とする．その他は，default

値とする．
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4.5 評価方法

評価は，コンピュータによる自動評価と人間による評価の，２種類で行う．

1. 自動評価

機械翻訳システムの翻訳精度を自動評価する手法として，あらかじめ実験者
が用意した正解文と，翻訳システムが出力した文とを比較する手法が利用さ
れている．この自動評価法には多くの方法が提案されている．本研究では，
N -gramを用いたBLEU[15]と類似単語辞書を用いたMETEOR[16]を用いる．

2. 人間による評価

人間による評価として，対比較実験をおこなう．得られた英文から 100文を
ランダムに抽出し，ベースラインの翻訳結果と提案手法の翻訳結果のどちら
の翻訳結果が優れているかを人間で判断する．その際，本研究において固有
名詞の未知語はローマ字変換して評価し，それ以外の未知語は存在しないと
して評価を行う．

4.6 実験結果　フレーズテーブルの増加数

ベースラインのフレーズ数，確率値が付与できた翻訳対の数，最終的に作成さ
れたフレーズ数を表 11に示す．

表 11: 総フレーズ数

プログラム作成によ

るフレーズ数

確率のついた翻訳対 追加後のフレーズ数

（ベースライン） （手作業） （提案方法）

(grow-diag-final)

単文 572,307 120,792 693,099

重複文 727,848 130,892 858,740

手作業で作成された翻訳対は，261,453対であった．しかし約半数以上に対して
確率値を付与できなくて，削除されていることがわかる．また，提案法におけるフ
レーズテーブルのフレーズ数は，ベースラインと比較すると約 2割増加している．
確率が付与された翻訳対の例を表 12に示す．
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表 12: 確率値が付与された翻訳対の例

コート の すそ ||| the edge of my coat |||
0.5 0.00190997 0.25 6.48554e-06

朝晩 の ラッシュ 時 に 電車 に 乗る |||
take the train during the morning and evening rush hours |||
0.1 6.68278e-20 0.125 1.83956e-24

国産 の コート は 英国 製 より だいぶ 落ちる |||
home-made coats are by far inferior to those made in britain |||
0.05 8.90443e-29 0.0454545 5.07768e-33

4.7 実験結果　翻訳精度の評価

1. 自動評価

日英翻訳のテストデータには，単文 1,000文と重複文 1,000文を用いる．ベー
スラインと提案手法の翻訳精度の自動評価の結果を表 13に示す．

表 13: 実験結果 (テストデータ 1,000文)

テスト文 評価法 ベースライン 提案手法
単文 BLEU 0.125 0.130

METEOR 0.389 0.404

重複文 BLEU 0.077 0.080

METEOR 0.296 0.303

結果から，単文，重複文のいずれの翻訳においても提案手法の翻訳精度が向
上していることが分かる．

2. 人間による対比較実験

表 13の日英翻訳結果からランダムに抽出した 100文に対して，人間による
対比較実験を行う．対比較実験において，ベースラインの翻訳結果の方が，
優れていると評価した文を，“提案手法×”とする．提案手法の翻訳結果が，
ベースラインの翻訳結果より優れていると評価した文を，“提案手法○”とす
る．また，ベースラインと提案手法で翻訳結果が変化しなかった文を “変化
無し”とする．対比較実験の結果を表 14に示す．
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表 14: 対比較実験の結果

テストデータ 提案手法× 提案手法○ 変化無し
単文 3 21 76

重複文 5 15 80

結果から，全ての翻訳において，提案手法が優れている割合が高くなってい
ることが分かる．

5 翻訳対の翻訳確率の重みの最適化
4章の実験では，手作業によって作成した翻訳対に，パラメータ intersectionで
作成した翻訳確率を付与した．しかし，手作業で作成された翻訳対は信頼性が高
いと考えられる．そこで，翻訳対に付与する翻訳確率の重みを大きくした方が翻
訳精度が向上すると考えられる．そこで，翻訳対に付与する翻訳確率の重みを大
きくした実験を行う．

5.1 翻訳確率の重みを変えた翻訳実験

単文および重複文の翻訳実験において，手作業で作成した翻訳対の翻訳確率の
重みを 2倍，4倍，8倍に変化させたときの，BLEUスコアとMETEORの変化を
調査する．結果を表 15に示す．

表 15: 翻訳確率の重みを変化させた時の翻訳実験結果

テストデータ 評価法 ベースライン 1倍 2倍 4倍 8倍
単文 BLEU 0.125 0.130 0.134 0.130 0.128

METEOR 0.389 0.404 0.404 0.401 0.402

重複文 BLEU 0.077 0.080 0.081 0.085 0.085

METEOR 0.296 0.303 0.303 0.308 0.309

日英の翻訳において，単文の翻訳時には翻訳確率の重みを 2倍，重複文の翻訳
時には 8倍にした時に翻訳精度がもっとも良かった．最適な翻訳確率の重みを用
いたときの提案手法の翻訳精度と，ベースラインの翻訳精度の差を比較した場合，
BLEUでは，単文で 0.9%，重複文で 0.8%向上していることがわかる．
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5.2 対比較実験

表 15の翻訳結果 100文に対して，表 14と同じ条件で対比較実験を行った結果を
表 16に示す．

表 16: 対比較実験の結果

テストデータ 提案手法× 提案手法○ 変化無し
単文 5 23 72

重複文 15 35 50

表 14と比較すると，特に重複文において改善が見られる．

5.3 対比較実験の解析

表 16における対比較実験の例文を以下に示す．

1. 提案手法が優れている例

提案手法が優れていると評価した例を表 17 に示す．
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表 17: 提案手法が優れていると評価した例

単文
入力文:彼 は 苦しい 立場 に ある 。
正解文:he is in a difficult position .

ベースライン:he is in 苦しい .

提案手法:he is in a delicate position .

入力文:彼 は その 文章 を 全部 暗記 し て しまっ た 。
正解文:he has memorized the entire sentence by heart .

ベースライン:he gave all the sentence has 暗記 .

提案手法:he has a memorize all the sentence .

入力文:私 は 見知らぬ 人 から 声 を かけ られ た 。
正解文:a stranger called out to me .

ベースライン:i was submitted a voice from a stranger .

提案手法:i was called from a stranger .

重複文
入力文:ten divided by 2 makes 5 .

正解文:１ ０ を ２ で 割れ ば ５ に なる 。
ベースライン:if you get 5 to 10 broken by two .

提案手法:ten divided by two gives five to you .

入力文:背 が 高く ない と ファッションモデル に はなれ ない 。
正解文:you can ’t be a fashion model if you are not tall enough .

ベースライン:it is hard to ファッションモデル not tall .

提案手法:it is hard to a model not tall .

入力文:あん な 映画 、 見 に 行か なけれ ば よかっ た 。
正解文:i shouldn ’t have gone to see such a movie .

ベースライン:i see a movie , i should not have to go .

提案手法:we should not have to go see a movie , like that .

2. 提案手法が劣っていると評価した例

提案手法が劣っていると評価した例を表 18に示す．
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表 18: 提案手法が劣ると評価した例

単文
入力文:彼 は 重い 罰 を 受け た 。
正解文:he received severe punishment .

ベースライン:he received a heavy penalty .

提案手法:he was severely punished .

入力文:彼 は 自分 を 責めさいなん だ 。
正解文:he severely reproached himself .

ベースライン:he is a 責めさいなん himself .

提案手法:he is 責めさいなん myself .

入力文:雨 が 降ら ない だろ う 。
正解文:It will probably not rain .

ベースライン:it will not rain .

提案手法:it rains will not .

重複文
入力文:欲しい だけ お金 を 持っ て 行っ て も よい 。
正解文:you may go taking as much money as you want .

ベースライン:you may have been much money .

提案手法:i want to take as much money may .

入力文:こんなに たくさん の 人 に 見 られ て いる の で は
緊張 し て し まう でしょ う 。
正解文:she may get nervous with such a large audience watching her .

ベースライン:so many people are so nervous i will have to be seen .

提案手法:so many people have been so nervous i will have to look at .

入力文:you can get some allowance if you help me clean the house .

正解文:掃除 を 手伝っ て くれれ ば お こづかい を あげる 。
ベースライン:we will keep you to help me raise pocket money .

提案手法:we will keep spending money to help us to raise .

5.4 パラメータを最適化した翻訳実験

1. パラメータの最適化

通常，統計翻訳においては，翻訳精度の向上を目的として，パラメータの
最適化を行う．この節では，パラメータの最適化をおこなったときの，提案
方法の有効性を調査する．パラメータの最適化には，Minimum Error Rate
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Training(MERT)[8]を用いる．尚，フレーズテーブルの作成にはmosesに付
属している train-factored-phrase-model.perlを用いる．また，reorderingモ
デルも組み込む．

2. developmentデータ

developmentデータは，単文の実験も重複文の実験も，テストデータ（4.3節）
と同一の辞書から抽出したデータを利用する．単文の翻訳実験には，devel-

opmentデータに単文 100文を使用してパラメータの最適化を行う．重複文
の翻訳実験には developmentデータに重複文 1,000文を使用してパラメータ
の最適化を行う．

3. 翻訳実験の結果

翻訳実験の結果を表 19に示す．

表 19: パラメータチューニングを行った実験結果

テスト文 評価法 ベースライン 提案手法
単文 BLEU 0.131 0.140

METEOR 0.383 0.395

重複文 BLEU 0.084 0.086

METEOR 0.313 0.325

表 19の結果から，パラメータの最適化を行った翻訳実験においても，BLEU

が単文において 0.9%，重複文において 0.2%上昇し，提案手法の有効性が示
された．

6 考察

6.1 提案手法の効果の分析

表 5.2の対比較実験の結果において，翻訳結果が変化した 78文中，58文が提案
手法が優れていると評価した．この評価の理由として，妥当な語順による向上と
未知語の減少に分けることが出来る．以下にその分析結果を述べる．

1. 妥当な語順による向上

提案手法の翻訳結果がベースラインと比較して，妥当な語順となって文質が
向上したと判断した例を表 20に示す．
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表 20: 妥当な語順による向上例

単文
入力文:子供 達 は 窓 ガラス を 割っ た 。
正解文:The children broke the window panes .

ベースライン:the children fell below the windows .

提案手法:the children broke the window .

正解文:Next time I will return 2 years time from now .

ベースライン:i now 戻る for two years .

提案手法:i will return to the next two years .

正解文:The train will arrive at the station about 4 o’clock .

ベースライン:the train at around the station , will reach .

提案手法:the train arrived at the station at four o ’clock around .

重複文
入力文:この 学校 で は 、 毎年 五 百 名 の 学生 が 卒業 し て いく 。
正解文:five hundred students graduate from this school every year .

ベースライン:this is the name of 500 students graduate school year , and go .

提案手法:this school is 500 students graduate of the year , and go .

入力文:友達 の お父さん に 、 駅 まで 車 で 送っ て いただき まし た 。
正解文:the father of my friend drove me to the station .

ベースライン:i would like to the station by a friend of mine , to your father .

提案手法:i would like to the station , so send it to my friend ’s father .

入力文:彼女 の 声 は 電車 の 音 に かき消さ れ た 。
正解文:her voice was drowned out by the sound of the train .

ベースライン:the noise of the train was lost in her voice .

提案手法:her voice was lost in the sound of the train .

2. 未知語の減少

未知語が減少したことにより翻訳精度が向上した例を表 21に示す．
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表 21: 未知語が減少した例

単文
入力文:日本 と 大陸 は かつて つながっ て い た 。
正解文:the continent and the island of japan were linked in the old days .

ベースライン:he was once a つながっ japan and the continent .

提案手法:japan is linked up to the continent was once .

入力文:地球 は 温暖 化 し つつ ある 。
正解文:global warming is developing .

ベースライン:the earth is 温暖 they are .

提案手法:they are warming the earth .

入力文:彼 は 苦しい 立場 に ある 。
正解文:he is in a difficult position .

ベースライン:he is in 苦しい .

提案手法:he is in a delicate position .

重複文
入力文:食事 を 減らせ ば 誰 でも やせる 。
正解文:you can lose weight by reducing what you eat .

ベースライン:減らせ , and everyone やせる .

提案手法:if you eat any 減らせ slimming down .

入力文:背 が 高く ない と ファッションモデル に はなれ ない 。
正解文:you can ’t be a fashion model if you are not tall enough .

ベースライン:it is hard to ファッションモデル not tall .

提案手法:it is hard to a model not tall .

入力文:手当て が 早けれ ば 、 彼 は 助かっ て い た 。
正解文:he could have been saved if he had been given medical treatment sooner .

ベースライン:the 早けれ if he had a narrow escape . 手当て
提案手法:the treatment of the 早けれ if he had .

3. 妥当な語順になった文と未知語が減少した文の比較

提案手法が優れていると評価した 58文において，未知語が減少した文数と，
妥当な語順になった文数を表 22に示す．
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表 22: 妥当な語順になった文数と未知語が減少した文数の比較

テストデータ 未知語が減少 妥当な語順にな
った文

単文 10 13

重複文 4 31

表 22から， 約 8割の文が，未知語の減少よりも妥当な語順になって翻訳精
度が向上していると判断された．つまり，提案手法の有効性は，主に妥当な
語順になった文の増加にあると言える．

6.2 今後の課題

今後の課題として，以下の項目がある．

1. 手作業で作成された翻訳対の翻訳確率の最適化

手作業で作成された翻訳対は信頼性が高いため，翻訳確率値が大きい方が，
高い翻訳精度が得られると考え，第 5章において翻訳対に付与した翻訳確率
の重みを変化させて翻訳実験を行った．この結果，翻訳精度が向上した (表
15)．しかし，重みを大きすぎると翻訳精度が低下した．この結果から，重
みの最適化が必要であると考えている．そして，この重みの最適化にMERT

が使用できると考えている．

2. 翻訳確率値を付与できなかった翻訳対の追加

本研究では約 26万個の手作業で作成された翻訳対のうち，約 13万個の翻訳
対に翻訳確率値を付与できた．そして，翻訳確率値を付与できなかった翻訳
対約 13 万個は，削除した．そこで，翻訳確率値を付与できなかった翻訳対
約 13万個に対して，翻訳確率として閾値を与えて，翻訳実験を行った．し
かし，どのような閾値を与えても，BLEU,METEORともに低下した．今後，
確率を付与できなかった翻訳対の，確率の付け方を考えてみたい．

3. 述語節に関する翻訳対の追加

翻訳において，述語節が正しく翻訳されているか否かは，人間の評価におい
て重要な判断要素となりやすい．つまり，述語節が正しく翻訳されると，文
の意味が分かりやすくなり，人間による翻訳精度の評価が向上する，そこで，
今後は特に，述語節に関する翻訳対を追加し，翻訳精度の調査を行いたいと
考えている．また，英辞郎 [17]には，手作業によって作成された 200万以上
の日英の翻訳対がある．これを利用することでさらに翻訳精度が向上すると
考えている．
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7 おわりに
本研究では，手作業で作成した信頼性の高い翻訳対を，プログラムで自動作成
したフレーズテーブルに追加して，単文と重複文における日英翻訳の精度評価を
行った．約 13万の翻訳対を追加し，追加した翻訳対の翻訳確率の重みを変えた結
果，BLEUスコアが日英翻訳において，単文では 12.5%から 13.4%に 0.9%向上し
た．また重複文では 7.7%から 8.5%に 0.8%向上した．また出力英文 100文に対し
人間による対比較実験を行ったところ，単文では，従来法が良いと判断された文
が 5文であるのに対し，提案法では 23文，また重複文では，従来法が良いと判断
された文が 15文であるのに対し，提案法では 35文となった．
以上の結果から，提案手法の有効性が示された．今回の実験では日英重複文文
型パターン辞書 [3]の対訳文対から，手作業で作成した翻訳対を追加した．今後は
他の辞書の翻訳対も追加して，翻訳精度の調査をすることを考えている．また，追
加する翻訳対の翻訳確率値に対する重みの最適化の方法についても考えていく．
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